




















Abstract: Replacing  fossil  fuels with cellulosic biofuels  is a valuable component of  reducing  the 
drivers of climate change. This leads to a requirement to develop more productive bioenergy crops, 
such as Arundo donax with  the aim of  increasing above‐ground biomass  (AGB). However, direct 






















Remote Sens. 2020, 12, 3464  2  of  20 
 
1. Introduction 
Given  the  rapidly  growing  world  population  and  pressure  placed  on  availability  and 
productivity of agricultural lands by climate change, it is imperative to explore new technologies and 






fulfilled by  the development of phenomics platforms  for  fast, accurate, high‐resolution, and non‐
destructive high‐throughput phenotyping [1], which have several advantages, including flexibility, 
convenient operation [2,3] and the ability to provide controlled experimental treatments. There have 
also been useful developments  in  the provision of high‐resolution  field phenotyping systems, but 
these are relatively large systems deployed on fixed sites [4]. However, neither of these approaches 
allows the flexibility to operate directly on field crops on any site required, such as a large breeding 
nursery,  an  experimental  agriculture  site  or  a  typical  commercial  farm  where  detailed  crop 




parameters  that  are  targets  for A.  donax  high‐throughput  phenotypic  evaluation  under  the  real 
conditions  experienced  by  the  plant  include  crop  height  and  above‐ground  biomass  (AGB) 
production. 
Formally the phenotype is an expression of the genotype and the environment in which it grows, 
including structural traits (e.g., plant height,  leaf area  index,  lodging, crop canopy cover), canopy 
spectral texture (spectral features), physiological traits (e.g., chlorophyll, biomass, pigment content, 
photosynthesis),  abiotic/biotic  stress  indicators  (e.g.,  stomatal  conductance,  canopy  temperature 
difference,  leaf water potential,  and  senescence  index), nutrients  (nitrogen  concentration, protein 
content), and yield [1]. Many of these traits can be used as indicators of plant fitness and for biomass 
estimation and have been used in selective plant breeding for decades. An important feature of these 
measurements  is  they  often  require  manual  measurement  or  sampling.  This  is  invariably  time 
consuming,  can  result  in  considerable  crop  disturbance  and  for  some  measurements  requires 
destructive sampling. Thus, any non‐invasive and non‐destructive measurements which can be used 







(LiDAR)  is  a  promising  technology  to  measure  plant  height  and  predict  biomass  [10].  LiDAR 
equipped UAVs have been demonstrated  to work well  in  forestry  [11,12], maize  [13], and shorter 
annual crops such as wheat [14]. There is one study using tractor mounted LiDAR to characterize a 
bioenergy crop, Miscanthus giganteus, with good results (reported accuracy 92–98.2%) [15]. However, 
the approach  is  limiting  in  terms of  field  size and shape as well as crop horizontal density,  thus 
demonstrating  the advantage of UAV platforms. Prior to our study, there was no survey  that has 
applied UAV‐based LiDAR  to A.  donax which  contrasts both  in  terms of  crop  structure and  leaf 
reflectivity with other crops studied to date. 
An  important  aspect  of  LiDAR  operation  for  agricultural  and  ecological  studies,  where 
timeliness of measurements is important, is the active laser illumination which means it is routinely 
deployed under a wide range of illumination conditions. The LiDAR data recorded is developed into 
a  three‐dimensional  (3D) georeferenced point cloud  further separated  into a digital  terrain model 






A. donax  is a polyploid perennial  rhizomatous grass grown  for bioenergy production.  It was 
found to be the most productive biomass crop when allowed to grow for more than four years [17]. 
Long considered an invasive plant, A. donax is unimproved and understudied as a crop, presenting 

















The study area was  located  in Savigliano, northern  Italy,  (44°35′N, 07°37′E, 349 m above sea 
level) (Figure 1a). Three clones of A. donax (named hereafter EcoA, EcoB, and EcoC) were selected 
from a set of 82 EuroMediterranean ecotypes  [22] and vegetatively propagated by  rhizomes. The 
selected  ecotypes  originated  from  three  contrasting  environments:  EcoA was  collected  from  the 
coastal habitat  of Attica  region  (southern Greece),  characterized  by  typical warm Mediterranean 
climate; EcoB originated  from  the coastal habitat of southern Dalmatia region  (southern Croatia), 
characterized by  temperate oceanic  climate; and EcoC was  collected  from  the hilly area of Viseu 
district (northern Portugal), characterized by temperate Mediterranean climate. The field experiment 
began in March 2014. There were three replicate plots of each ecotype grown in each of two watering 








(see  inset), with  image  showing  flight  plans  over  the well‐watered  (WW)  and  natural moderate 
drought stress (mDr) treatments (identified in (b) and (c)), running parallel to plant rows to ensure 
complete coverage with good overlaps. Four ground control points around each plot are also shown. 
(b)  Layout  of mDr  treatment with  location  of  soil moisture  sensors.  (c)  Layout  of  ecotypes  and 
replicates  in WW  treatment. An  example  of  the  central  area  of  one plot used  for manual height 
recording is shown for replication 1 of EcoA (similar positions were used for all plants). 
  
























































was  the  conversion  of  each UAV  LiDAR  scan  from  .pcap  to  .las  format  files  using  LidarTools 
(Hyperspec III, version 3.1, Headwall Photonics Inc., Boston, MA, USA). The second step was to clip 
the LiDAR point clouds to the study areas using LASclip algorithm in LAStools and then eliminate 







of  ground  control points. Finally,  an  area‐based  approach  [16] was used  to generate height  and 
biomass prediction  in an area of 1 m2 around the center of each ecotypic replicate as described  in 
detail below. 












performs an exhaustive search  for  the best subsets of  the variables  in x  for predicting y  in  linear 
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for multiple  comparisons)  [30] were performed on  the ground data  and  the LiDAR  estimates  to 





























the  purple  indicates  ground  and  yellow  indicates  plants;  (d,e)  3D  LiDAR  point  clouds  after  the 






estimated  crop  heights  and  ground measurement  is  stable. Although  the  relationships  between 

















light detection  and  ranging  (LiDAR) measurements with  fitted  lines  and  grey  zone  representing 
confidence intervals (95%). (a) Linear relationship for all crop ecotypes; (b) linear relationship for each 












AGB ?  555.2 ?  6724.7  Hmax ?  4856.3  Hmajority ?  314.1  Hvariety  (1) 
where AGB is above‐ground biomass (g m−2), Hmax is the maximum of stem height values in 




1 LiDAR Metric  Model  R2  2 p‐value  3 RMSE (g m−2) 
Hcount  4 AGB = 8549.6 − 222.2  Hcount  0.32  0.013 *  1402.8 
Hsum  AGB= 7936.2 − 50.6  Hsum  0.20  0.059  1527.8 
Hmean  AGB = −4326.5 + 2310.5  Hmean  0.22  0.045 *  1504.6 
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Hmedian  AGB = −4360.8 + 2314.9  Hmedian  0.23  0.040 *  1494.7 
Hstdev  AGB = 1527 + 25569.3  Hstdev  0.22  0.049 *  1511.8 
Hmax  AGB = −5087.7 + 2397.8  Hmax  0.28  0.023 *  1449.1 
Hmin  AGB = −2116 + 1844  Hmin  0.15  0.116  1581.8 
Hrange  AGB = 2032.0 + 5541.4  Hrange  0.21  0.053  1517.7 
Hmajority  AGB = −2797.8 + 1887.9  Hmajority  0.16  0.090  1561.0 
Hminority  AGB = −2116.0 + 1844.0  Hminority  0.15  0.116  1581.0 






















and  their  interaction. We  did  find,  however,  a  significant  difference  in  EcoA AGB  between  the 
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treatments p‐value < 0.05 (Figure 9c). Finally, with regards to LiDAR estimated biomass, we found 



































height measurements  (Figure  7). This  result  is  similar  to R2  for other  crop height measurements 
estimated from LiDAR, of sugar beet (R2 = 0.70), wheat (R2 = 0.78), potato (R2 = 0.50) and sorghum (R2 





than  the  denser  structures  containing  more  of  the  biomass  such  as  the  stems.  As  previously 
mentioned, measuring A. donax plant height on  the ground by  eye  is  challenging because of  the 





Linear  relations  between  individual  LiDAR‐derived‐CHM  metrics  and  biomass  had  low 
determination coefficients and high mean square errors (Table 2). As previously mentioned, these 
might  be  related  to  the  poor  penetration  of  the  laser  within  the  canopy  [35,38].  However,  an 
individual metric is unlikely to adequately represent the complex canopy structure. There are also 
other reports of  low correlations between LiDAR and manual measurements  [39]. Such  limitation 
could be reduced by using a LiDAR with a smaller footprint to better penetrate the leafy biomass. 
Another way to  improve biomass prediction is to take into consideration several other crop cover 
metrics, which may  represent other  features of  canopy  structure. Here,  from  the  eleven LiDAR‐
derived metrics, Hmax, Hmajority, and Hvariety were  together  the best variables  to  include  in a 
multiple regression for biomass estimation (Equation (1)) with good coefficient of determination (R2 
= 0.71) and low bias (bias = 3.2) (Figure 8). In the 1 m2 evaluated these variables represent respectively 
the maximum height captured,  the mode of  the points and  the count of distinct values. As  these 
variables greatly  improved  the estimate,  they may be recovering other  features  that contribute  to 
canopy volume. While Hmax contributed the most to prediction of biomass, Hmajority and Hvariety 
individually  correlated  negatively  with  the  dry  biomass  estimation,  meaning  that  tall  stems 
contribute more to the yield than the height with the most occurrences in the crop, and that crops 
which distribute resources more uniformly across stems (smaller Hvariety) yield more biomass. The 





In  our  study,  A.  donax  biomass  was  measured  in  November,  compared  with  the  earlier 
acquisition of LiDAR data in late June. Since stem height mostly contributes to AGB, several studies 


















number of plants should be surveyed by LiDAR with accompanying ground  truth data  in  future 
studies  to  improve  the  crop  biomass‐height  relationship  and  determine  whether  it  is  linear  or 
exponential for A. donax. 
4.3. Comparison of Ecotypes 












The  lack  of differences  in  EcoB  and EcoC  between  treatments  suggests  that  these A.  donax 















lands  and  might  yield  more  biomass  than  EcoA  under  similar  soil  conditions.  EcoC  showed 
intermediate performance for biomass production and drought tolerance, indicating a potential for 
bioenergy crop production on marginal lands. More research on these ecotypes is needed to gain a 
deeper  understanding  of  the  contributions  of  phenology,  physiology,  morphology  to  biomass 
production in this important bioenergy crop. However, depending on whether we want to maximize 




robustness  of  the  positive  linear  relationship  between  LiDAR  estimates  and  biomass  or  other 
biophysical traits at various growth stages in response to environmental stresses. Sensors providing 
hyperspectral and thermal data, for example, will also be tested for their ability to contribute to novel 
associations between  the phenotype and genotype of A. donax  that are of  interest to breeders and 
growers. Monitoring  the productivity during  the  growing  season  can  also  be  very  important  to 
optimize  the  biomass  yield.  Although  the  results  in  crop  height  and  biomass  estimation  have 
demonstrated the potential of the UAV‐LiDAR platform, some limitations are noted and should be 
worked on to increase utility of the phenotyping platform. For instance, UAV‐LiDAR derived height 








in  the  field;  it has a high potential  for advancing A. donax crop phenomics and genomics‐assisted 
breeding. 
Our  findings  could help biomass  crop  breeders  and  researchers  to  reduce  the  gap  between 
phenomics and genomics by generating accurate A. donax information in an efficient, non‐destructive, 
and  inexpensive  way  when  compared  to  traditional  laborious  approaches.  The  methodology 
described also has potential for data mining to select the most promising ecotypes, making it possible 
to assess  specific multiple  criteria  for  ranking ecotypes, one of  the main  techniques used  in crop 
breeding. This would be a valuable extension of the crop height and AGB successfully estimated from 
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